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forecasting of multidimensional stochastic systems are proposed. 
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Введение. В 2012 г. рабочая группа Института инженеров по электро- и радиотехнике 

(IEEE, US), действуя в рамках проекта о глобальном энергетическом прогнозировании 
GEFCom2012 [1] , объявила о проведении тендера, общими целями которого являются 
разработка и объединение современных методов многомерного стохастического 
прогнозирования энергопроцессов, повышение образовательного уровня специалистов 
энергкомпаний, а также внедрение эффективных прикладных статистических методов в 
промышленную практику. 

Конкретные цели тендера: выбор группы участников, разработавших и применивших 
методы многомерного стохастического прогнозирования, позволившие решить задачу 
восстановления или обратного прогнозирования (backcasting) данных за 8 отдельно 
расположенных недель с наилучшей точностью, а также представившую методологию, 
соответствующую документацию и обоснование промышленной применимости 
идентифицированных прогнозирующих моделей достаточно высокого качества. 

Для реализации этих целей были представлены почасовые данные с 0.00 01.01.2004 до 
6.00 30.06.2008 как о 20 энергопотребителях, так и температурах 11 метеостанций, вероятно 
влияющих на это энергопотребление. 

1.Постановка проблемы 
Введем ряд предварительных понятий и определений: 
 имеем энергогенерирующую компанию, энергонагрузка которой определяется 20 

энергопотребителями; 
 энергопотребление – потребление в данном случае электроэнергии любым из 20 

энергопотребителей и системой из 20 энергопотребителей; 
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 энергонагрузка – нагрузка на энергогенерирующую компанию со стороны всех 20 
энергопотребителей и, следовательно, равная энергопотреблению системы из 20 
энергопотребителей. 

1.1. Вербальная постановка проблемы 
Дано:  
 20, по числу энергопотребителей, временных рядов (процессов), содержащих 

почасовые значения (kW) электроэнергии, кратко: энергопроцессы,- измеренные в 
базисном интервале времени   

   [00.00, 01.01.2004; 06.00, 30.06.2008]                         (1.1) 
и содержащие, следовательно, по 39432 измерения каждый; 

 из 20 энергопроцессов для последующего прогнозирования удалены данные за 8 
недельных интервалов: 

[00.00, 06.03.2005; 23.00, 12.03.2005]                         (1.2) 
[00.00, 20.06.2005; 23.00, 26.06.2005]                         (1.3) 
[00.00, 10.09.2005; 23.00, 16.09.2005]                         (1.4) 
[00.00, 25.12.2005; 23.00, 31.12.2005]                         (1.5) 

[00.00, 13.02.2006; 23.00, 19.02.2006]                         (1.6) 
[00.00, 25.05.2006; 23.00, 31.05.2006]                         (1.7) 

[00.00, 02.08.2006; 23.00, 08.08.2006]                         (1.8) 
[00.00, 22.11.2006; 23.00, 28.11.2006]                         (1.9) 

 11 (по числу метеостанций) временных рядов (процессов), содержащих почасовые 
значения температуры (Fº) окружающей среды (т -процессы), измеренные в 
базисном интервале времени (1.1).  

Требуется:  
 сформировать 21-й временной ряд (процесс), элементами которого явятся 

почасовые суммы из 20 значений энергопроцессов; 
 выполнить «обратное» прогнозирование (backcasting) пропущенных за 8 недель 

(1.2-1.9) почасовых данных каждого из 20 энергопроцессов; 
 выполнить «прямое» прогнозирование (forecasting) почасовых значений каждого 

из 20 энергопроцессов и системы из 20 энергопотребителей в целом 
(энергосистемы) во внебазисном интервале времени  

[00.00, 01.07.2008; 06.00, 07.07.2008].                     (1.10) 
1.2. Математическая постановка проблемы 
Введем ряд определений и обозначений: 
 ktk,  – относительное (порядковое) и абсолютное (астрономическое) время 

момента k -го измерения энерго- и/или т- процессов(а) соответственно; 
 BT (1.1) – базисный интервал измерения т- и энерго-процессов и содержащий 

39432=BTn  почасовых измерений BT
B

k nkTt ,...,1, =∈ ; 

 ))(),...,(()( 111 ′= kkk txtxtx  – 11-мерный вектор значений температуры (Fº), 

измеренных каждой метеостанцией в момент времени kt ; 

 ))(),...,(()( 201 ′= kkk tytyty  – 20-мерный вектор значений энергопотребления (kW), 

измеренных каждым энергопотребителем в момент времени kt ;  

 )( ks ty  – значение потребления энергосистемы в момент времени kt ; 

 ),...,( 81 ′= BcBcBc TTT  – 8-мерный вектор, представленный 8 недельными 
интервалами, удаленных из данных энергопотребления измерений:  

          BcT1 - (1.2), BcT2 - (1.3), BcT3 - (1.4), BcT4 - (1.5), BcT5 - (1.6), BcT6 - (1.7), BcT7 - (1.8), 

             BcT8 - (1.9), которые следует восстановить «обратным» прогнозированием 

             (backcasting) значений )( kty  модельными значениями )(ˆ kty ; 
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 недельного интервала FcT  - (1.10) «прямого» прогнозирования (forecasting) 
значений )( kty  модельными значениями )(ˆ kty ; 

  BFcTn 168247 =⋅=  – число измерений в интервалах 8,...,1, =iT Bc
i  и FcT . 

Поскольку вся априорная информация представлена только значениями энерго- и т-
процессов измерения температуры и энергопотребления и, следовательно, не содержит 
информации ни о стационарности, характере распределения и классе точности средств 
измерения (СИ) процессов, а также о структуре и соответствующих размерностях моделей 
«прямого» (Fc-модели) и «обратного» (Bc-модели)  прогнозирования, то имеем задачу 
идентификации моделей прогнозирования в широком смысле [2].  

Проблема идентификации многомерных стохастических Fc-моделей «прямого» 
прогнозирования, где )( ktx  и )( kty  – измерения векторов в момент времени kt , а )(ˆ 1+kty , 

… )(ˆ pkty +  – модельные прогнозные оценки векторов )(⋅y  в моменты времени pkk tt ++ ...,,1 , 
графически представлена на Рис.1 

 
Рис. 1 

 
и записывается в следующем общем векторно-матричном виде 

))(),(),...,(),(),...,(,,()(ˆ kmkkpkkjllk tvtytytxtxBAty −++ =Φ , pjll ,...,1= ,             (1.11) 

где BA,  – матрицы параметров модели, )( ktv – 20-мерный вектор возмущений, 
характеризующий влияние внешней и внутренней стохастической среды в момент времени 

kt . Внешняя стохастическая среда определяется поведением природы (размер, скорость и 
температурная неоднородность перемещения воздушных масс, солнечная активность и т.п.). 
Внутренняя стохастическая среда характеризуется погрешностями СИ и ошибками 
численной идентификации и моделирования системы энергопотребления. 
Аналогично, многомерная стохастических Bc-модель «обратного» прогнозирования  может 
быть представлена графически (Рис.2) и формально 

 
Рис. 2. 

 
 

Fc-модель «прямого» 
прогнозирования 

 
                )( nktx −     … )( ktx          )( ktv  
 
      )( kty                                                              )(ˆ 1+kty  
 

       …                                                                   … 

      )( mkty −                                                           )(ˆ pkty +  
 

 
 

Bc-модель «обратного» 
прогнозирования 

 
             )( nktx −   … )( ktx  … )( pktx +            )( ktv  
 
      )( kty                                                              )(ˆ 1+kty  
 

       …                                                                  … 

      )( mkty −                                                           )(ˆ pkty +  
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))(),(),...,(),(),...,(,,()(ˆ kmkkpknkjllk tvtytytxtxBAty −+−+ =Φ , pjll ,...,1= .       (1.12) 
2. Концепция решения проблемы идентификации 
2.1. Вводные понятия и априорные представления  
Решение проблемы идентификации: I-проблемы,- опирающееся на столь большой 

объем представленных статистических данных: 31 ∙ 39432 = 1222392 (измерения), – может 
иметь только статистический характер и потому должно формулироваться в понятиях и 
терминах теории проверки статистических гипотез и опираться либо на априорно 
задаваемый,  либо апостериорно оцениваемый уровень значимости α [3, 4, 5, 6, 7]. 
Поскольку требования к качеству прогноза в условиях тендера отсутствуют, то качество 
прогнозов целесообразно характеризовать именно апостериорной оценкой α. 

Классический подход к решению I-проблемы идентификации в широком смысле 
представляет собой как решение Is -проблемы структурной идентификации 
(параметризации) модели (моделей), так и решение Ip -задачи идентификации в узком 
смысле [2] или, иначе, параметрической оптимизации [8, 9, 10, 11].  

Введем понятие общей размерности ID  I-проблемы, включающей как размерность 

MD  максимального числа моделей прогнозирования, опосредованно определяемой 
стационарным (нестационарным) характером поведения моделей, так и размерность PD  
максимального количества параметров модели, и представим размерность ID  парой: 

),( PMI DDD = .  
При решении Is -проблемы следует решить задачи структурного характера о том, что 

стохастические модели: 
1. линейные (нелинейные) и стационарные (нестационарные); 
2. включают сигналы (процессы), которые должны быть разделены на входные, 

управляющие, выходные и стохастические и для которых должны быть определены 
соответствующие функции распределения; 

3. содержат (не содержат) запаздывающие аргументы (задержки) у некоторых (всех) 
входных, управляющих и стохастических сигналов; 

4. адекватны при некотором уровне значимости α . 
Задачи решения Is -проблемы могут быть условно разделены на более: первая и 

третья, – и менее: вторая и четвёртая, – сложные.  
Как правило, решение сложных задач очень плохо формализуемо и потому имеет 

ориентировочный характер, однако, в зависимости от результатов численного 
моделирования и верификации, может быть существенно уточнено в рамках 
соответствующих итерационно-оптимизационных процедур. 

Методы оценивания начальных решений структурного характера логически и 
математически сложны и  рассеяны по научной литературе. Например, задача о 
стационарности решается, в основном, корреляционно-спектральными методами теории 
случайных процессов [12, 13, 14, 15, 16]; задача о выборе информативных параметров 
модели, наряду с многомерными ранговыми методами [10, 17, 18], также решается методами 
многомерного корреляционного анализа и производными от него методами главных 
компонент, факторного и кластерного анализа [3, 19, 20, 21, 22]; задача о прогнозировании 
стохастических процессов решается методами регрессионного анализа, ARIMA-
моделирования, теории управления стохастическими системами, представленными в 
пространстве состояний [7, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29].  

При решении Ip -проблемы идентификации в узком смысле обычно оптимизируются 
ориентировочно оцененные параметры моделей, включая:  

 значения порядков нелинейности; 
 значения задержек; 
 значения коэффициентов, … 
Соответствующая задача параметрической оптимизации решается либо методами 

регрессионного анализа, либо прямыми методами численной оптимизации [2, 7, 8, 10, 30, 
31, 32, 33, 34]. 
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Поскольку Is -проблема существенно более сложна, чем Ip -проблема, и, главное, ее 
решение не поддерживается апробированными формальными процедурами, то основное 
внимание первоначально сосредоточим на анализе путей решения именно Is -проблемы, 
полагая одной из основных ее целей конкретизацию и минимизацию как MD -, так и PD -
размерностей. 

Сложность данной Is -проблемы обусловлена следующими факторами. 
Фактор множественности моделей прогнозирования. Легко подсчитать, что при 

худшем сценарии решения проблемы: для каждого энергопотребителя, каждого из 

интервалов 8,...,1, =iT Bc
i  и каждого из 168 шагов прогноза требуется своя модель, то, 

очевидно, потребуется 26880168820 =⋅⋅  Bc-моделей и 336016820 =⋅  Fc-моделей, а значит 
30240=MD (моделей). 

Однако худший сценарий возможен только в одном случае – случае выраженной 
нестационарности процессов )(tx  и )(ty , а значит и различности их модельных отражений. 
Поэтому первым шагом решения проблемы является исследование стационарности 
процессов )(tx  и )(ty  и выделение, в случае их глобальной нестационарности, интервалов 
локальной стационарности. 

Зональность энергопотребления, предполагает природную уникальность этих зон, а 
значит и различимость как энергопроцессов )(ty , так и т-процессов )(tx  и в случае их 
стационарности позволяет предположить, что одной зоне, а значит и одному 
энергопотребителю, может соответствовать максимум 168 Bc-моделей и 168 Fc-моделей. 
Причем,  в зависимости от требований к точности прогнозных оценок, полезными могут 
оказаться и 168 Fc-моделей, при этом 336016820 =⋅=MD (моделей). Поэтому вторым 
шагом снижения общей размерности проблемы является исследование статистической 
различимости как т-процессов 11,...,1),( =itxi , так и энергопроцессов  20,...,1),( =ityi . 

Фактор линейности моделей прогноза. Структурная неопределенность при выборе 
линейной (нелинейной) модели обычно разрешается в рамках итерационной процедуры 
последовательного усложнения модели, начиная с линейной. Завершение такой процедуры 
происходит в момент, когда модель достигает необходимого уровня адекватности реальному 
процессу, как это хорошо показано в известной работе Острёма [8].  

Фактор множественности параметров моделей прогноза. Анализ Bc- и Fc-моделей с 
позиций набора входных и выходных параметров: )(tx , )(ty  и )(tv , – показывает их 
структурную идентичность. Однако, из-за необходимости использования векторов 

)( 1+ktx ,… )( pktx +  размерность, а значит и информационная (параметрическая, 
вычислительная) емкость Bc-модели больше емкости Fc-модели. Это позволяет 

предположить, что точность прогнозных оценок Bc-модели на интервалах 8,...,1, =iT Bc
i  

будет в целом выше, чем точность прогнозных оценок Fc-модели на интервале FcT . Однако 
большая размерность Bc-модели может повлечь дополнительные машинные ошибки и 
негативно сказаться на точности прогнозных оценок Bc-модели. 

Исследование статистической различимости как т-процессов 11,...,1),( =itxi , так и 

энергопроцессов 20,...,1),( =ityi , наряду с исследованием их линейной статистический 

взаимосвязи должно реально снизить размерность PD  моделей прогноза, поскольку весьма 
вероятно, что только малое число (1, 2, 3?) метеостанций измеряет температуру 
окружающей среды, статистически значимо влияющую на каждого энергопотребителя.  

Кросс-исследование процессов 11,...,1),( =itxi  и 20,...,1),( =ityi  позволит оценить 
меры их линейной статистической связи, а значит, и конкретизировать значения задержек 
n  и m  моделей (1.11) и (1.12). 

Фактор пропуска данных. Пропуск данных в энергопроцессах 20,...,1),( =ityi  
порождает хорошо известные и весьма серьезные теоретико-практические проблемы, 
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детально рассмотренные в работе [35]. В приложениях нашли широкое применение три 
метода обработки данных с пропусками. Первый метод предполагает игнорирование 
пропусков путем их исключения из данных. Однако этот метод изменяет частотно-
временную структуру стохастического процесса и, следовательно, не может быть применен в 
данном случае. Второй метод требует заполнения пропусков какими-либо данными. 
Например, оценками выборочного среднего или медианы. Наконец, третий метод 
предполагает идентификацию исследуемого процесса и заполнение пропусков их 
модельными оценками. Но именно третий метод и является одной из целей решения 
исходной проблемы. Таким образом, предпочтителен второй метод, рассмотренный в 
работах [14, 36, 37, 38, 39, 40].  

2.2. Концептуальный алгоритм решения I-проблемы 
Представляется, что принципиальный алгоритм решения I-проблемы должен 

содержать следующую последовательность шагов.  
Шаг 1. Методами одномерного и многомерного анализа исследуется частотно-

временная и многомерная статистически-связная структура процессов 11,...,1),( =itxi  и 

20,...,1),( =ityi . При этом должны быть решены задачи о характере функций 
распределения, корреляционно-спектральной структуре и статистической линейной 
взаимосвязи процессов, и на их основе оценены свойства линейности и стационарности, 
приближенные значения задержек и информативные параметры перспективных моделей 
минимальной сложности. 

Шаг 2. Выбирается критерий качества идентификации и строится алгоритм 
оптимизационной процедуры повышения адекватности моделей прогноза путем их 
последовательного усложнения. 

Шаг 3. Процедура реализуется программно. 
Шаг 4. На основе методов теории планирования экспериментов, планируются и 

реализуются машинные имитационные эксперименты по идентификации Bc- и Fc-моделей 
прогноза, адекватность которых анализируется на основе известной в регрессионном 
анализе как F (иногда, R-квадрат) – тест процедуре проверки статистических гипотез [3, 5, 6, 
7, 8, 10, 13, 22, 22] и определяется апостериорным оцениванием уровня значимости α. 

Замечания. 
1. При использовании квадратичного критерия качества идентификации возможно 

применение известных компьютерных систем STATISTICA [26] , MATLAB [27, 41], Minitab 
[28] и т.п., при этом необходимость в шагах 2 и 3 отпадает. Однако при этом не удастся даже 
частично автоматизировать операции шага 4, что существенно скажется на времени 
завершения работы. 

Подчеркнём, что реализация шагов 2 и 3, помимо свободы выбора критерия 
идентификации и, особенно при отказе от его квадратичности, в численных процедурах 
оптимизации необязательной, позволит автоматизировать реализацию шага 4 и, главное, 
может существенно повысить точность «прямого» и «обратного» прогнозов. 
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